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ABSTRAKT  
Tato diplomová práce se zabývá pokročilými metodami detekce kontur srdečních buněk a 
měření jejich kontrakce. V úvodní teoretické části práce jsou popsány druhy konfokálních 
mikroskopů, které se používají pro snímání biologických vzorků. Následuje kapitola 
věnovaná metodám segmentace srdečních buněk, kde jsme seznámeni s běžně užívanými 
přístupy. Nejpoužívanější metody segmentace jsou aktivní kontury a matematická 
morfologie, kterým se věnuje podstatná část práce a blíže nás s těmito přístupy seznamuje. 
Díky těmto metodám jsme schopni v obrazových datech přesně detekovat požadované 
prvky a měřit jejich změnu plochy v čase.  Nabyté teoretické znalosti nám slouží pro 
praktickou realizaci metod v programovém prostředí MATLAB.  
 
KLÍČOVÁ SLOVA  
Konfokální mikroskopie, srdeční buňka, segmentace obrazových dat, aktivní kontury, 
matematická morfologie, kontrakce buněk. 
 
 
 
 
ABSTRACT 
This thesis focuses on advanced methods of detecting contours of the cardiac cells and 
measuring their contraction. The theoretical section describes the types of confocal 
microscopes, which are used for capturing biological samples. The following chapter is 
devoted to the methods of cardiac cells segmentation, where we are introduced to the 
generally applied approaches. The most widely spread methods of segmentation are active 
contours and mathematical morphology, which are the crucial topics of this thesis. Thanks 
to the those methods we are able in the visual data to accurately detect required elements 
and measure their surface chnage in time. Acquired theoretical knowledge leads us to the 
practical realization of the methods in MATLAB. 
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ÚVOD 
Lidské tělo je tvořeno buňkami a tzv. mezibuněčnou hmotou (extracelulární matrix), jedná 
se o třírozměrné struktury. Tyto struktury je však nemožné prohlédnout běžným světelným 
mikroskopem, s výhodou je tedy využíván konfokální mikroskop. Konfokální mikroskopie 
představuje metodu zobrazení, která výrazným způsobem rozšířila možnosti pozorování. 
Pomocí této techniky je možné detailně studovat morfologii či distribuci buněk v 
tkáňových kulturách či materiálech. Klasická mikroskopie předpokládá pozorování 
preparátů o „nekonečně“ malé tloušťce, jelikož při prohlížení silných vzorků, je obraz 
nepříznivě zkreslen obrazem z rovin, na které není zaostřeno.  
Po nasnímání biologických vzorků je v některých případech ještě nutná segmentace 
buněk v mikroskopických obrazech. Segmentace je skupina metod, která se v oblasti 
zpracování a analýzy obrazových dat z lékařských zobrazovacích modalit neustále rozvíjí. 
Tyto metody umožňují extrahovat z obrazů zajímavé objekty. Následně pak mohou být 
tyto objekty hodnoceny pro svou velikost, objem, geometrické parametry nebo změny 
jasových intenzit.  
Segmentace biomedicínských obrazů je však specifický a obtížný úkol. V pořízených 
obrazech se totiž často vyskytují objekty, které jsou nezřetelné – jejich kontrast vůči pozadí 
je nízký a mnohdy je i jejich kvalita poznamenána vysokou hladinou šumu. Bohužel i na 
tyto problémy a nedostatky v naší práci narážíme a snažíme se je co nejvíce eliminovat. [1]  
Předložená práce se zabývá možnostmi segmentace mikroskopického obrazu za 
účelem detekce izolovaných kardiomyocytů v obraze. Konkrétně se zaměřuje na metody 
aktivních kontur a morfologické operace. Tyto způsoby segmentace se v dnešní době 
používají v analýze biomedicínských obrazů velmi často, jsou využívány např. pro 
segmentaci různých tkání, buněk nebo nálezů. Díky těmto metodám jsme schopni nejen 
detekovat požadované útvary ve snímcích, ale také můžeme hodnotit některé parametry 
buněk, jako je například jejich kontrakce.  
Cílem práce je implementovat algoritmy pro segmentaci srdečních buněk. Pracujeme 
se snímky, videi, získaných právě pomocí konfokálního mikroskopu. Naši pozornost 
zaostříme také na měření kontrakce kardiomyocytů, která může v praxi sloužit k porovnání 
kontrakce lidské srdeční buňky s uměle vytvořenou.  
Diplomová práce je rozčleněna do pěti hlavních kapitol. V první kapitole jsou 
rozebrány možnosti snímání buněk pomocí konfokálního mikroskopu a popsány existující 
typy těchto mikroskopů. V kapitole se také seznámíme s anatomickou stavbou srdeční 
buňky, která nás bude provázet celou prací.  
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V kapitole druhé, se teoreticky zabýváme metodami segmentace buněk 
v mikroskopických obrazech. Metody jsou dle odborné literatury rozčleněny do několika 
kategorií a následně jednotlivě popsány jejich principy a využití. 
Třetí kapitola se podrobně zabývá metodou aktivních kontur, díky které jsme schopni 
detekovat kontury srdečních buněk v mikroskopických obrazech a získat tak požadovaný 
objekt, v našem případě izolované kardiomyocyty. V této kapitole jsou probrány 
nejdůležitější myšlenky, principy a z nich vyplývající výhody a nevýhody. 
Navazující čtvrtá kapitola se zaměřuje na morfologické operace, které také slouží 
k segmentaci obrazu a na rozdíl od metody aktivních kontur jsou výpočetně rychlejší. Obě 
zvolené metody byly z hlediska výsledků následně využity pro měření kontrakce shluku 
srdečních buněk ze zpracovávaných dat. 
Pátá kapitola se věnuje implementaci vybraných segmentačních metod 
v programovém prostředí Matlab a zhodnocení dosažených výsledků. Jsou tu nejen 
popsány metody segmentace, ale také výpočet kontrakce srdečních buněk.  
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1 SNÍMÁNÍ BUNĚK POMOCÍ 
KONFOKÁLNÍHO MIKROSKOPU 
V následujících podkapitolách jsme teoreticky seznámeni s konfokální mikroskopií a 
používanými druhy konfokálních mikroskopů. Poslední podkapitola je věnována 
obecnému anatomickému popisu srdeční buňky. 
Konfokální mikroskopii charakterizuje rozlišení a kontrast vyšší než u ostatních metod 
světelné mikroskopie. Výhodou je především potlačení signálu z rovin nad a pod rovinou 
zaostření a možnost snímání sérií optických řezů, jejichž skládáním lze rekonstruovat 
pozorovaný objekt. Předností a zároveň omezením metody je využití laseru jako zdroje 
světla, protože intenzivní osvětlení vzorku přispívá k rychlejšímu vysvícení použitých 
fluorochromů nejen v místě snímání, ale i v místech kudy paprsek prochází k místu 
zaostření. [2] 
 
1.1 Konfokální mikroskopie 
Konfokální mikroskop je speciálním druhem světelného mikroskopu. V klasickém 
světelném mikroskopu projde viditelné světlo z lampy přes vzorek, objektiv až do okuláru. 
Výsledkem je zvětšený obraz, který reprezentuje transmitanci (propustnost) prošlého 
světla.  
Konfokální mikroskop využívá jako zdroj světla laser a na základě fluorescenčního 
jevu, snímá po řádcích emitované světlo ze vzorku. Díky tomu, že můžeme tyto optické 
řezy posunovat i v rovině z (rovina hloubky obrazu), tak můžeme pozorovat i tlustší 
vzorky, se kterými měl klasický mikroskop problém. 
Konfokální mikroskopy se rozdělují na dva základní druhy. Prvním je konfokální 
mikroskop s rotujícím diskem a druhý, modernější typ je laserový skenovací konfokální 
mikroskop. U obou těchto mikroskopů je zdrojem světla laser.  
Laserový skenovací konfokální mikroskop využívá jako zdroj světla laserový paprsek, 
který je přes systém clonek zaměřován přímo na pozorovaný preparát, respektive bod 
preparátu. Vzorek je tedy skenován bod po bodu tak, že je buď zdroj světla statický a 
měřený vzorek se pohybuje (stage scanning), nebo se naopak pohybuje zdroj světla a 
statický je preparát (beam scanning). Laserový skenovací konfokální mikroskop  je vhodný 
především pro zobrazování fixovaných preparátů. [3] [4] [5] 
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Jiným principem skenování preparátu je rotující disk (spinning disc) známý také 
jako Nipkowův kotouč.  Nipkowův kotouč je rychle rotující perforovaná destička, na které 
je mnoho vzájemně oddělených clonek a přes kterou je světlo zaměřováno na studovaný 
objekt. Umožňuje zobrazovat několik bodů preparátu najednou, tím je tedy snímání rychlé 
a na pozorovaný objekt působí světlo s nižší intenzitou. Proto je tato metoda vhodná pro 
pozorování rychlých dějů v živých buňkách. [2] [4] 
 
1.1.1 Princip laserového skenovacího mikroskopu  
Základním principem laserového skenovacího konfokálního mikroskopu (CLSM, Confocal 
Laser Scanning Microscopy) je to, že netvoří obraz najednou, ale řádkováním bod po bodu. 
Tak jsou snímány jednotlivé optické body v rovině x a y a navíc díky přesně definovanému 
posunu v ose z i jednotlivé optické řezy.  
Laserový skenovací konfokální mikroskop využívá laserového paprsku, který je 
zaostřen do zvolené roviny a vytváří tak optický řez preparátem. Struktury, které se 
nacházejí nad a pod rovinou fokusace se pak nepromítají do výsledného obrazu. 
Konfokální znamená, že v optické cestě jsou vytvořena dvě společná ohniska na dvou 
clonách. První zrcadlovou clonou je vytvářeno osvícení preparátu co nejmenším bodem 
světla a druhá konfokální clona zajišťuje odstínění zvolené roviny od ostatních, 
nezaostřených. Tak je dosažen ostrý, vysoce kontrastní obraz s velkým rozlišením.  
 
Obrázek 1: Princip laserového skenovacího konfokálního mikroskopu. [22] 
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Úzký svazek laseru (intenzivní bodový zdroj světla) směřuje skrz první konfokální 
clonu na dichromatické zrcadlo, které jej objektivem zaměřuje na určitý bod preparátu, 
jehož průměr odpovídá difrakční (rozlišovací) mezi. Preparát je umístěn v ohniskové 
rovině, kterou vybírá počítač, respektive skenovací zařízení. Odražené (emitované) světlo 
prochází opět objektivem, zrcadlem a druhou konfokální clonou a nakonec dopadá před 
fotonásobič. Druhá konfokální clonka filtruje světlo pocházející z oblasti mimo 
ohniskovou rovinu. Výsledné informace o preparátu jsou nakonec předány do skenovacího 
zařízení, kde jsou uloženy také informace o souřadnicích x a y daného bodu, díky nimž je 
potom počítač schopen sestavit obraz celého preparátu. 
Hlavní a zásadní výhodou konfokální mikroskopie je pak možnost prostorové 
rekonstrukce pozorovaných preparátů, která se vytvoří z několika desítek až stovek 
optických řezů jedním objektem. [1] [2] [3] [5] [23] [24]  
 
 
Obrázek 2: Izolovaný shluk srdečních buněk zobrazený pod mikroskopem.  
 
Na Obrázku 2 je pro příklad zobrazen izolovaný shluk srdečních buněk získaný právě 
z konfokálního mikroskopu. Takovéto snímky budou cílem našeho dalšího zkoumání a 
budeme se snažit detekovat konturu těchto buněk a následně měřit jejich kontrakci.  
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1.1.2 Princip skenovacího mikroskopu s rotujícím diskem 
Mikroskop s rotujícím diskem (TSCM, Tandem Scanning Confocal Microscope) obsahuje 
místo skenujícího zařízení Nipkowův kotouč. Nipkowův kotouč je destička kruhového 
tvaru obsahující několik tisíc děr, které jsou uspořádány do Archimédova kotouče. 
Laser vyzařuje monochromatické světlo o určité vlnové délce, které prochází 
rotujícím Nipkowým kotoučem, následně se odráží na dichroickém zrcadle a přes objektiv 
dopadá na vzorek. Na vzorku dojde k excitaci na vyšší energetický stav a nové emitované 
fotony se opět odráží na dichroickém zrcadle, dopadají na čočku a z ní na fotonásobič. 
Obvykle jsou v systému umístěny dva Nipkowy kotouče, kdy jeden je před dichroickým 
zrcadlem a druhý je za ním. Vstupní monochromatické světlo vyzařované laserem a 
emitované světlo ze vzorku jsou v těchto discích v jednotlivých bodech společně 
konjugováno a tím pádem v živém čase skenovány po bodech.  
Výhoda mikroskopu s rotujícím diskem oproti předešlému laserovému skenovacímu 
je v rychlosti. Pokud potřebujeme snímat krátkodobé a velmi rychlé děje v buňkách, je 
proto výhodnější použít tento typ mikroskopu. [3] [5] [23] [24]  
 
 
Obrázek 3: Princip konfokálního skenovacího mikroskopu s rotujícím diskem. [3] 
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1.2 Srdeční buňky 
Tato práce se zabývá segmentací srdečních buněk v mikroskopických obrazech, konkrétně 
detekcí jejich kontur. Proto se nyní blíže seznámíme s anatomií srdečních buněk, s jejichž 
mikroskopickými snímky budeme dále pracovat. 
Srdeční sval, myokard, tvoří nejširší část srdeční stěny. Je vrstvou příčně pruhovaného 
svalu, uspořádaného v anastomozující trámce, které jsou složeny z buněk srdečního svalu – 
kardiomyocytů.  
Kardiomyocyty jsou cilindrické buňky s šikmými výběžky. Jejich jádro je uloženo 
zpravidla uprostřed a až 25% jich může být dvoujaderných. Buňky jsou mezi sebou 
propojeny specializovanými mezibuněčnými kontakty, které se označují jako interkalární 
disky. Jeví se ve světelném mikroskopu jako příčně probíhající schodovité tmavší linie. 
Prostory v trojrozměrné síti svalových trámců vyplňuje řídké vazivo, v němž probíhají 
krevní kapiláry koronárního oběhu opřádající trámce buněk srdečního svalu. Stavba 
kardiomyocytu je uvedena na Obrázku 3. [6] 
 
 
 
Obrázek 4: Struktura srdeční buňky. [6] 
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Kardiomyocyty, lze na základě strukturních znaků a funkce rozdělit na dva typy  
- pracovní a vzrušivé kardiomyocyty.  
Pracovní (kontraktilní) kardiomyocyty jsou buňky válcovitého tvaru, tloušťky 10-15 a 
délky 85-100 µm, obvykle s jedním centrálně uloženým jádrem. Prostor mezi jádrem 
a sarkolemou vyplňují žíhané myofibrily, probíhající od jednoho konce buňky ke druhému. 
Kontraktilní kardiomyocyty se svými konci řadí lineárně za sebou v tenká paralelní 
vlákna. Rozhraní mezi jednotlivými buňkami se na barvených preparátech jeví jako tmavší 
proužky, označované jako interkalární disky. Jádro pracovních kardiomyocytů je oválné, 
obsahuje jedno až dvě jadérka a leží uprostřed buňky.  
Pracovní kardiomyocyty tvoří střední vrstvu stěny srdce (myokard). Buňky nemají 
schopnost regenerace a jsou-li zničeny nebo poškozeny, jsou nahrazeny vazivem (jizvy na 
myokardu). 
Vzrušivé (nonkontraktilní) kardiomyocyty jsou součástí převodního aparátu srdce, 
který zahrnuje sinusový a síňokomorový uzlík, Hissův svazek rozdělený na pravé a levé 
raménko a Purkyňova vlákna. Buňky se vyznačují schopností spontánně vytvářet impulsy a 
tyto rozvádět. 
Strukturně vzrušivé kardiomyocyty charakterizuje celkově nízký počet myofibril a 
jejich víceméně náhodné uspořádání, zvýšený obsah glykogenu v sarkoplazmě, chybění T-
tubulů. Část vzrušivých kardiomyocytů je menší než pracovní kardiomyocyty (buňky obou 
uzlíků), část větší (buňky Hissova svazku, ramének a vláken). Tyto větší buňky bývají 
často dvoujaderné a řadí se za sebou ve vlákna, zvaná Purkyňova. [6] 
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2 SEGMENTACE SRDEČNÍCH BUNĚK 
Segmentace obrazu je jedním z nejdůležitějších kroků k analýze obsahu zpracovaných 
obrazových dat. Konkrétním úkolem může být detekce přítomnosti příslušného objektu 
nebo nalezení a klasifikace objektů v obraze. [7]  
Segmentace medicínských obrazů má rostoucí důležitost a běžně se používá v mnoha 
různých aplikacích, jako je kvantifikace objemu tkání, lokalizace patologie, studium 
anatomické struktury, plánování chirurgických zákroků.  
Biomedicínské obrazy jsou pořizovány prostřednictvím konfokální mikroskopie, která 
umožňuje studovat strukturu buněk, jejich části a uspořádání. Často je ztěžována řadou 
negativních vlivů, od nerovnoměrného osvětlení až po nedostatek informací o 
analyzovaném obraze. Proto také neexistuje univerzální metoda, která by byla 
aplikovatelná v každé oblasti analýzy obrazu.  
V průběhu let bylo publikováno velké množství segmentačních algoritmů. V této 
kapitole se pokusíme navrhnout jednu z možných klasifikací známých algoritmů. Nejprve 
se zaměříme na obecné segmentační techniky. Na Obrázku 5 je schéma základních 
segmentačních algoritmů a jejich typických představitelů, obrazových segmentačních 
technik. [8] 
 
 
Obrázek 5: Schéma základních segmentačních algoritmů. 
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2.1 Detekce hran  
Hrany jsou velmi důležité pro vizuální vnímání a interpretaci obrazů. Důležitost hran 
potvrzuje i fakt, že pro lidské vnímání stačí nákres tvořený pouze několika čarami k tomu, 
aby byl jednoznačně popsán objekt nebo scéna. Existuje spousta metod na hledání hran v 
obraze, i přes to je detekce hran v reálném prostředí dodnes značným problémem. Snímaná 
scéna je obvykle zašuměná nebo nemá vhodné světelné podmínky.  
Hranami rozumíme body obrazu, u kterých se hodnota jasu prudce mění. Změny či 
přerušení v jasu obrazu jsou jedny z nejzákladnějších charakteristik obrazu, protože 
naznačují fyzické rozmístění objektů v obraze. [9] [10] [25] 
2.1.1 Hranové detektory 
Hranová detekce v podstatě znamená transformaci šedotónového obrazu na binární obraz, 
ve kterém bílé pixely reprezentují pozice hran a černé pixely reprezentují homogenní 
plochy – pozice, kde se hrana nenachází.  
Hrany se v digitálních obrazech nacházejí na místech, kde se prudce mění jas, proto 
vhodným způsob detekce hran je nalezení místa s rychlou změnou jasu v obraze.  
Základní metody detekce hran se dají rozdělit na metody 
využívající první nebo druhou derivaci. V případě první derivace odpovídá největší změna 
jasu lokálnímu extrému a v případě druhé derivace jde o průchod nulou. V digitálních 
obrazech je nutné derivace aproximovat diferencemi, které lze realizovat v podobě 
lokálních operátorů. Nejpoužívanější operátory aproximující první derivaci diferencemi 
jsou: operátor Prewittové, Sobelův a Kirschův (viz Obrázek 6). Nejznámější lokální 
operátory aproximující druhou derivaci jsou operátory Laplacián a Laplacián Gaussianu 
(viz Obrázek 6). 
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Obrázek 6: Lokální operátory: a) Prewittové, b) Sobelův, c) Kirschův,  
 d) Laplacián, e) Laplacián Gaussianu. [25] 
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Takzvaný gradientní obraz získáme konvolucí mezi originálním obrazem a zvoleným 
operátorem. Výsledný gradientní obraz se dále zpracovává například morfologickými 
operátory pro ztenčení hran, navazování hran či jejich skeletonizaci. Nevýhodou 
uvedených operátorů je velká závislost na velikosti objektu v obraze a citlivost na šum. [7] 
[10] [25] 
2.1.2 Houghova transformace 
Houghova transformace se používá pro nalezení parametrického popisu objektů v obraze. 
Při implementaci je třeba znát analytický popis tvaru hledaného objektu, proto je tato 
metoda používána pro detekci jednoduchých objektů v obraze (přímky, kružnice, elipsy, 
atd.). Používá se především pro segmentaci objektů, jejichž hranice lze popsat 
jednoduchými křivkami. Hlavní výhodou této metody je robustnost vůči nepravidelnostem 
a porušení hledané křivky. [9] [10]  
2.1.3 Aktivní kontury 
Aktivní kontury (snakes, active contours) je metoda postupného tvarování kontury až ke 
hraně objektu v obraze, který si přejeme detekovat. Aktivní kontura je řízená uzavřená 
linie, která se deformuje vlivem vnitřních a vnějších sil. Vnitřní síly kontrolují hladkost 
průběhu a tvarování samotné kontury směrem ke hraně objektu a vnější síly, která je 
počítána z obrazových dat. Metoda aktivních kontur je vhodná i pro detekci složitých a 
komplexních tvarů a zároveň umožňuje individuální nastavení parametrů, které ovlivňují 
výsledný tvar kontury. Významnou nevýhodou této metody je nutnost manuální 
inicializace počátečních bodů kontury. Blíže se této metodě věnuje Kapitola 3.  
[7] [10] [33] 
 
2.2 Regionálně založené metody  
Jedná se o metody, které jsou založené na slučování nebo dělení regionů podle stupně 
podobnosti jejich vlastností, to znamená, že detekují přímo oblasti v obraze namísto hranic 
těchto oblastí. Podstatným kritériem pro detekci oblastí v obraze je homogenita oblasti, 
jako například úroveň šedi, barva, textura, tvar, atd. [7] [25] 
2.2.1 Narůstání oblastí 
Metoda narůstání oblastí je relativně stabilní způsob segmentace. Najde uplatnění v mnoha 
případech, především u segmentace zašuměných obrazů, protože tato metoda se na rozdíl 
od metod detekujících přímo hrany daleko lépe vypořádává se šumem. Metoda narůstání 
oblastí je založena na zjišťování podobnosti sousedních pixelů.  
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Nejprve je však nutné zvolit iniciační bod narůstání, též nazývaný jako semínko 
(seed). Tento bod lze do obrazu vložit buď automaticky, náhodně, nebo jej může zadat sám 
uživatel. U iniciačních bodů se kontrolují jejich okolní pixely a na základě zvoleného 
parametru (například jas, barva, atd.) se rozhoduje, zda budou či nebudou přidány ke 
vznikajícímu segmentu. Tento proces probíhá do té doby, dokud nedojde k přiřazení všech 
pixelů do příslušné oblasti. [12] [25] [33] 
2.2.2 Dělení a slučování oblastí 
Jedná se o jeden z nejoblíbenějších a široce používaných algoritmů k základní segmentaci 
obrazu. Obraz a jeho podobrazy jsou postupně děleny na čtyři kvadranty, pokud je oblast 
podle definovaných podmínek určena jako nehomogenní (viz Obrázek 7). Následně jsou 
pak podobné sousední oblasti, které vznikly dělením z různých oblastí, spojovány, pokud 
splňují podmínku homogenity. Nevýhodou této metody je, že má tendenci k pravoúhlosti 
segmentovaných oblastí, zvláště při větších tolerancích při hodnocení homogenity dělících 
se oblastí. [13] [25] [33] 
 
Obrázek 7: Princip metody dělení a slučování oblastí. [7] 
 
2.3 Statistické metody 
U statistických metod je základem segmentace statistická analýza obrazových dat, 
nejčastěji hodnot pixelů. Strukturní informace je obvykle zanedbávána. [7] 
2.3.1 Prahování 
Prahování je nejjednodušší způsob segmentace, jedná se o transformaci vstupního obrazu 
na výstupní binární obraz a využívá myšlenky, že objekty či zkoumané oblasti ve scéně 
mají stejnou úroveň intenzity a rozdílnou od intenzity pozadí. V principu se jedná o 
prostou metodu, která jednotlivým bodům obrazu přiřazuje příslušnost popředí nebo 
pozadí podle zvoleného prahu intenzity.  
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Úspěšnost segmentace prahováním závisí především na hodnotě zvoleného prahu. 
Stanovení prahu je základním problémem celé metody, pomoci ovšem může histogram, 
který obsahuje informace o počtu pixelů v obraze s konkrétní hodnotou šedi. Analýzou 
takového histogramu získáme práh, nebo množinu prahů, pomocí kterých pak můžeme 
obraz rozdělit na podoblasti. 
V reálných případech není možné nastavit jeden práh pro celý obraz, použití 
globálního prahování většinou nepřinese požadovaný výsledek. Z toho důvodu je 
vhodnější nastavit hodnotu prahu zvlášť podle lokálních vlastností obrazu. [14] [15] [25] 
2.3.2 Shluková analýza 
Shluková analýza se zabývá metodami a algoritmy, pomocí kterých sdružuje pixely s 
podobnými vlastnostmi do shluku. Shlukováním je možné najít vztahy mezi objekty bez 
jejich dalšího vysvětlení, nebo interpretace. Cílem metody je v dané množině objektů 
nalézt její podmnožiny – shluky objektů – tak, aby si členové shluku byli navzájem 
podobní, ale nebyli si příliš podobní s objekty mimo tento shluk. 
Metoda je přímo závislá na měřeních provedených pro každý pixel obrazu. Každý 
pixel je prezentován vektorem, který obsahuje výsledky jednotlivých měření pro konkrétní 
pixel. Měřením mohou být barevné komponenty pixelu, střední hodnota okolních pixelů, 
rozptyl, atd. Je však nutné navrhnout taková měření, aby pixely z jednoho segmentu byly 
ohodnoceny podobně a pixely z různých segmentů rozdílně. [7] [26] [28] 
 
2.4 Hybridní metody 
Hybridní metody vznikají kombinací tradičních přístupů, jelikož samostatně mají tradiční 
metody jisté nedostatky (citlivost na šum, výpočetní náročnost, atd.). Hybridní metody se 
věnují jen úzkému okruhu dané problematiky. Díky tomu ale dosahují často lepších 
výsledků než klasické, obecněji orientované metody. [7] 
2.4.1 Metoda rozvodí  
Metoda rozvodí je osvědčená a efektivní metoda segmentace. Metoda je postavena na 
myšlence pocházející z geografie. Obrazová funkce je chápána jako reliéf krajiny, kde 
vrcholky odpovídají maximálním hodnotám jasů v obraze.  
Počet segmentů je roven počtu nížin tj. počtu lokálních minim v obrazové funkci. 
Segmentace je tvořena tak, že z nížin stoupá hladina vody a zalévá okolní krajinu. V 
místech, kde by se mohla voda ze dvou různých povodí slít dohromady, jsou vytvořeny 
hráze (viz Obrázek 8).  
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Zaplavování krajiny postupuje do té doby, kdy hladina vody dosáhne nejvyššího bodu 
reliéfu. Výsledná segmentace je tvořena jednotlivými regiony (povodí) oddělenými 
hrázemi (rozvodí). 
 
Obrázek 8: Průběh metody rozvodí. [16] 
 
Hlavní nevýhodou této metody je, že produkuje nadměrný počet segmentů a to hlavně 
u zašuměných obrazů. Tento nedostatek se dá vyřešit použitím některého z algoritmů pro 
spojování oblastí nebo redukcí šumu původního obrazu. [7] [16] [25] [33] 
 
2.4.2 Matematická morfologie 
Matematická morfologie byla původně určena pro analýzu binárních obrazů, později byla 
zobecněna i na šedotónové obrazy - detekce hran, redukce šumu, segmentace s důrazem na 
tvar hledaných objektů.  
Jde o množinu metod, díky kterým můžeme zkoumat tvar objektů v obraze. Principem 
metody je zhodnotit geometrické vlastnosti množiny bodů obrazu tím, že je porovnáme 
s malou množinou prvků, tzv. strukturním elementem, která reprezentuje přesný tvar. 
Způsob, jakým je každý bod obrazu porovnáván se strukturním elementem je definován 
morfologickými operacemi, mezi které patří dilatace, eroze, otevření a uzavření. Výsledek 
morfologických metod je závislý pouze na rozložení pixelů v obraze, nikoli na jejich 
hodnotách. Podrobnější popis metody je uveden v Kapitole 4. [27] [28] [33] 
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3 SEGMENTACE SRDEČNÍCH BUNĚK 
POMOCÍ AKTIVNÍCH KONTUR 
 
Tato hlavní a stěžejní kapitola navazuje na kapitolu předchozí, kde jsme se obecně 
seznámili s různými možnostmi segmentace obrazových dat. Kapitola se věnuje již 
konkrétní metodě, a to aktivním konturám.  
Medicínské obrazy jsou často zatíženy artefakty, které mohou způsobovat nemalé 
problémy a selhání klasických segmentačních technik. Mezi hlavní nedostatky tradičních 
přístupů k segmentaci obrazů patří nutnost individuálního předzpracování obrazů pro 
potlačení nepříznivých vlastností (šum, nízký kontrast, nevýrazné hrany, atd.), proto jsou 
vyvíjeny nové techniky segmentace, které využívají flexibilních formulací tvaru. Metodu 
aktivních kontur lze přizpůsobit tak, aby nebyla citlivá na šum, na přerušené hrany a 
ohraničila požadované objekty v obraze i bez předchozího předzpracování. Možnost 
vynechat předzpracování obrazu znamená snížení parametrů segmentace, a tím 
jednoduchost v implementaci. [30] 
Aktivní kontury, označované též jako snakes, patří do skupiny deformovatelných 
modelů. Jedná se o iterační algoritmy s počátečními podmínkami, jejichž řešením se 
tvaruje křivka umístěná v obraze. Ustáleným řešením je křivka ohraničující požadované 
oblasti v obraze. [35] 
Model aktivních kontur můžeme rozdělit na dva základní typy podle definice křivky 
v obraze (viz schematické naznačení na Obrázku 9):  
 parametrický popis křivky - křivka v obraze je tvořena body – uzly, které v 
čase řešení mění svou polohu a tím mění tvar křivky, 
 geometrický popis křivky - křivka je reprezentována průnikem roviny s 
úrovňovou funkcí, jejíž tvar závisí na počátečních podmínkách a dále na 
řešení parciální diferenciální rovnice nad touto funkcí. [35] 
 
Obrázek 9: Metody aktivních kontur. 
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3.1 Parametrický popis křivky 
Aktivní kontura je množina bodů, které jsou spojeny po částech lineární křivkou, která si 
klade za cíl uzavřít a těsně obemknout cílový prvek, který chceme z obrazu získat.  
Jedná se o aktivní, obrysové modely, což znamená, že se kontura přichytí k hranám 
objektu, které tak přesně lokalizuje. Segmentace pomocí aktivních kontur je iteračním 
procesem, který začíná z počáteční inicializace. Inicializace počátečních bodů je prováděna 
v oblasti obrazu, kde se nacházejí významné oblasti zájmu a musí být určena počáteční 
poloha bodů kontury. V jednotlivých iteracích je poloha bodů postupně upravována tak, 
aby ve výsledku obklopovala segmentovanou oblast. Pohyb bodů v jednotlivých krocích je 
řízen snahou minimalizovat energii podél křivky (viz Rovnice (1)).  [30] 
Jak již bylo zmíněno výše, počáteční kontura je umístěna mimo cílový prvek, následně 
se vyvíjí tak, aby ho nakonec celý uzavřela. Tento proces je znázorněn na Obrázku 10, kde 
cílovým prvkem je obvod duhovky. Nejprve je kontura umístěna vně duhovky (Obrázek 10 
(a)), poté se kontura zmenšuje, aby byla blíže duhovce (Obrázek 10 (b)). Po sedmi 
iteracích body kontury odpovídají obvodu duhovky (Obrázek 10 (d)). [18] 
 
 
Obrázek 10: Použití aktivních kontur k nalezení oční duhovky. [18] 
 
Aktivní kontury jsou vyjádřeny jako proces minimalizace energie podél křivky. 
Křivka mění své vlastnosti na základě interních sil, definovaných samotnou křivkou, a 
externích sil vypočítaných z obrazových dat. Interní a externí síly jsou definovány pro 
následné přizpůsobení kontury hranám hledaného objektu nebo dalším požadovaným 
vlastnostem objektu. [18] [19] 
Úplně první algoritmus aktivních kontur byl představen v roce 1988 Michaelem 
Kassem, Andrewem Witkinem a Demetriem Terzopoulosem. Jejich návrh se stal základem 
dalších metod založených na stejném principu. Algoritmus je velmi dobře matematicky 
formulován a převeden na řešení soustavy diferenciálních rovnic.  
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Metoda vychází z křivky, kterou lze parametricky popsat rovnicí  ( ) = ( ( ),  ( )), 
kde   ∈ ⟨0, 1⟩. Takto definovaná křivka má přiřazenu energii       , která je dána 
součtem vnitřní a vnější energie [20]: 
                                                                         
 
kde      představuje vnitřní energii, která formuje konturu a zajišťuje její elasticitu a 
tuhost.      reprezentuje vnější energii, která je počítána z obrazových dat.   
Tento model zahrnuje více než jen hranovou informaci, zahrnuje vlastnosti, které řídí 
způsob protahování a zakřivování kontury. Tímto způsobem kontura představuje 
kompromis mezi svými vlastnostmi, jako je schopnost ohýbat se a protahovat a vlastnostmi 
obrazu, jako jsou hrany.  
Vnitřní energie EINT představuje sílu, která reguluje přirozené chování křivky a snaží 
se vnutit kontuře tvar a udržovat konstantní vzdálenost mezi body kontury. Vnější energie 
     je počítána ze vstupního obrazu jako jeho určitý charakterizující parametr. 
Cílový tvar kontury se bude vyvíjet na základě minimalizační rovnice (viz  
Rovnice 1). Nové tvary kontury jsou ty s nižší energií a lépe odpovídají cílovému prvku 
než původní množina bodů, ze které se aktivní kontura vyvinula. [18] [20] [30] [35] 
3.1.1 Vnitřní energie 
Tato funkce představuje parametr hodnotící pružnost a rychlost vývoje kontury. Určuje 
také, jak hladký tvar kontura má.  
Vnitřní energie EINT je vyjádřena pomocí vlastností dané kontury Rovnicí (2). Tato 
síla je funkcí koeficientů α a β, které představují váhy, které definující jak má být aktivní 
kontura hladká a pružná. Někdy se v literatuře setkáváme s dalším přidaným koeficientem 
κ, který je také funkcí kontury. 
     
          
                
  
 
                                               
Koeficient   ovládá příspěvek elastické energie vzhledem k bodu rozestupu. 
Koeficient   řídí příspěvek křivosti energie v důsledku změny bodu. Výběr hodnot α a β 
kontroluje tvar křivky, které chceme dosáhnout. [20]  
Z nízkých hodnot α vyplývá, že body mohou značně měnit rozestupy, zatímco vyšší 
hodnoty znamenají, že kontura si klade za cíl dosáhnout rovnoměrného rozložení bodů 
kontury. Velikost parametru β definuje hladkost kontury. Nízké hodnoty znamenají, že 
zakřivení není nejnižší a kontura může tvořit rohy. Zatímco vysoké hodnoty předurčují 
hladkou konturu. [18] [30] [35] 
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3.1.2 Vnější energie 
Vnější energie EEXT formuje výsledný tvar křivky a bývá odvozena z parametrického 
obrazu, který je vypočítán z obrazu originálního. Přitahuje konturu k nízko úrovňovým 
vlastnostem obrazu, jako jsou hrany nebo jas, s cílem vybrat ty s nejmenším příspěvkem. 
V obecném přístupu je vnější síla formulována tak, že přímky (lines), hrany (edges) a 
ukončení (terminatins) mohou přispět k výsledné energii        (viz Rovnice 1). Jejich 
energie jsou označeny:      ,       a       a jsou řízeny váhovými koeficienty wLINE, 
wEDGE a wTERM. Vnější energie se poté skládá z více složek a je definována následovně: 
                                                                       
Složky      ,       a       kvantifikují matematicky snadno popsatelné detaily 
obrazu. Energie přímek,      , definuje přitažlivost kontury k tmavším, nebo světlejším 
oblastem obrazu v závislosti na váhovém faktoru      , respektive na znamínku u 
váhového koeficientu. Energie přímek je definována jako intenzita obrazu [20]: 
                                                                                
Energie hran       definuje, jak moc je kontura přitahována k hranám, tzn. k 
oblastem s vysokou hodnotou gradientu. Energetické minimum – největší gradient – může 
být méně výrazné, může se vyskytovat ve větší vzdálenosti od výchozí polohy kontury, 
nebo může být zastíněno šumem. Kvůli snazší konvergenci je dobré před výpočtem 
gradientu obraz rozmazat. 
               
                                                                                                                
 
Úkolem energie ukončení       je detekovat ostré rohy, nebo konce hran.  Lze toho 
dosáhnout zkoumáním křivosti kontury. Křivost je počítána z mírně rozostřeného obrazu 
C. Obraz lze rozmazat konvolucí Gaussiánu   se směrodatnou odchylkou   s obrazem  ( , 
 ), tzn.  ( ,  ) =    *  ( ,  ). Takto získáme mírně rozostřený obraz, který je následně 
převeden na obraz úhlů gradientu C, tedy θ = tan-1(Cy/Cx), kde Cx=  C/  x a Cy=  C/  y, 
kde θ  značí směr gradientu. Vektor ve směru gradientu je definován jako n = (cosθ, sin θ). 
Normála gradientu, která odpovídá směru hrany je definována jako n⊥ = (-sin θ, cos θ). 
Derivací θ podle normály n⊥ (viz Rovnice 6) zjistíme změnu směru gradientu ve směru 
normály. Počítáním hodnoty této derivace na křivce se zjistí změna směru hrany v obraze 
podél kontury. Pokud kontura kopíruje hladkou, rovnou hranu, tak je celková hodnota 
      velmi malá. [20] [35] 
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Do externí síly je někdy započítávána i tzv. energie omezení (constraint energy), která 
umožňuje uživateli aktivně zasahovat do vývoje křivky. Díky této energii je možné 
explicitně definovat, ke kterým oblastem se má kontura přitahovat či oddalovat. Křivka 
s přiřazenou energií       , by byla následně dána součtem interní, externí a omezující 
energie: [18] [20] [30] [35] 
                                                                      
 
 
3.1.3 Optimalizace Euler-Lagrangeovou rovnicí 
Úkolem metody aktivních kontur je nalézt takovou křivku, které přes celou svoji délku 
minimalizuje hodnotu       . V každé literatuře je proces minimalizace energie popsán 
jiným způsobem, my budeme vycházet z prvotní definice, kterou představili pánové Kass, 
Witkin a Terzopoulos. Nyní se seznámíme s často používanou možností minimalizace 
energie, zapsané pomocí Euler-Lagrangeovy rovnice, pro jejíž řešení jsou postačující 
následující podmínky, kdy faktory   a   jsou konstanty [20] [35]: 
            
     
  
                                                                      
                
     
  
                                                                       
                    jsou druhé a čtvrté derivace složek kontury. Pokud faktory   a   
nejsou konstanty, je jednodušší přímo zapsat energetickou rovnici křivky v diskrétní 
podobě [20]: 
                         
 
   
                                                           
Derivace x(s) a y(s) se aproximují konečnými diferencemi a převodem do vektorové 
podoby                         , rozšíříme vnitřní energii               
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Pro křivku v(s) rozdělenou na n bodů (             platí n rovnic pro každou ze 
souřadnic x a y. Rovnice pro jeden bod    má tvar [20]: 
                          
                                               
                                                                                    
                                              
                                                                                                                                  (12) 
Derivace                 a                , jsou počítány buď analyticky, nebo 
numericky. Křivka je uzavřená a platí, že v(0)=v(n). Rovnici 12 můžeme také zapsat 
v maticovém tvaru [20]: 
                                                                  (13) 
                                                                        (14) 
A je penta-diagonální matice. Pro vyřešení Rovnic (13) a (14) použijeme implicitně – 
explicitní Eulerovu metodu, kdy rovnice dosadíme do explicitní rovnice  
                  a implicitní rovnice                       a následným 
sečtením získáme [20]: 
                                                               (15) 
                                                               (16) 
  je velikost kroku. Interní energie se řeší dle schématu implicitní Eulerovy metody, 
kdy derivace je vyjádřena násobením aktuálního kroku maticí A v závislosti na čase t. 
Rovnice (15) a (16) mohou být vyřešeny inverzní maticí, takto získáme následující tvary 
[20]: 
         
                                                         (17) 
                                                                  (18) 
Matice        je pentadiagonální a platí to i pro její inverzní tvar. Inverzní matici 
lze získat například LU rozkladem, kdy LU rozklad nám říká, že čtvercovou regulární 
matici lze rozložit na součin matic A=L∗U, kde L je dolní a U je horní trojúhelníková 
matice. Inverzní matici stačí spočítat jednou na začátku celého algoritmu. Matice A má 
velmi jednoduchou strukturu, jedná se o symetrickou matici. Pouze 5 diagonál obsahuje 
hodnoty, zbytek matice je nulový, bez ohledu na to, jak velké N je. Velikost NxN je dána 
počtem bodů kontury. Tímto způsobem získáme matici vnitřních sil. [18] [20] [29] [35] 
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3.2 Geometrický popis křivky  
Druhou možností, jak popsat segmentující křivky v obraze, je použití úrovňových množin 
(Level Set Method, LSM). Tato metoda se využívá v mnoha oblastech, například 
v simulacích dynamiky kapalin, modelování nárazů, nebo hoření. 
V tomto případě křivka není popsána předem známým počtem bodů a jejich 
vzájemnými vazbami, ale je reprezentována tzv. nulovou hladinou, což je řez v rovině xy 
nějakou vícedimenzionální funkcí, která se nazývá level set function ϕ(t,x,y) 
a každému bodu roviny xy přiřazuje jeho výšku u nad nulovou hladinou tak, jak je ukázáno 
na Obrázku 11. Výhoda takového popisu křivky je především v možnosti změny topologie, 
křivka může jednoduše měnit tvar, polohu a také se může rozdělit do několika dalších 
uzavřených křivek. [7] [35] 
 
Obrázek 11: Geometrické vyjádření aktivní kontury. [35] 
 
Rozvíjející se konturu, která se z počátečního řešení vyvíjí k ustálenému stavu, lze 
získat z nulové úrovně podle následující rovnice [37]: 
                                                           (19) 
         je úrovňová (level set) funkce, která se vyvíjí v čase t v rovině xy podle 
rychlostní funkce F. Její chování můžeme popsat vztahem [37]: 
  
  
                                                       (20) 
F je rychlostní funkce, která ovlivňuje chování křivky v obraze a přizpůsobuje její tvar 
tak, aby křivka ohraničovala požadovanou oblast v obraze. Funkce F je volena při 
segmentaci tak, aby byla závislá na obrazových datech (intenzita bodů v obraze, hrany v 
obraze) a na vlastní úrovňové funkci. [7] [31] 
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Rychlostní funkce F je složena ze tří členů [32]: 
                                                                           
   udává konstantní rychlost bodu na nulové vrstevnici ve směru normály.       je 
rychlost závislá na lokální křivosti,      je rychlost ve vnějším vektorovém poli V. 
Dosazením rovnice (21) do rovnice (20) získáme rozšířenou rovnici pro vývoj level set 
funkce [32]: 
  
  
                                                            (22) 
  a   jsou koeficienty pro nastavení účinnosti jednotlivých rychlostí a   je křivost 
nulové vrstevnice. Dále je nutné vhodně zvolit funkci    a vektorové pole V. Funkci 
   volíme tak, aby v místech hran nabývala nulové, nebo téměř nulové hodnoty a naopak 
v místech, kde se hrana nenachází, aby nabývala velmi vysokých hodnot. Je proto 
zavedena funkce g, která těmto podmínkám vyhovuje [32]: 
  
 
      ∗  
                                                            (23) 
 
pro p=1 nebo pro p=2, je výraz ve jmenovateli konvolucí vstupního obrazu I 
s Gaussovským vyhlazovacím filtrem se standardní odchylkou σ. Kontura se ovšem po 
dosažení hrany dále rozpíná ve směru normálového vektoru a bohužel se v místě hrany 
nezastaví. Tento problém lze vyřešit vhodně zvoleným vektorovým polem V (viz  
Rovnice 24).  
       ∗                                                                (24) 
Vektorové pole volíme tak, že vždy směřuje do středu hrany a kontura se po dosažení 
středu hrany nebude dále pohybovat. [7] [31] [32] [35] [36] [38] 
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4 MATEMATICKÁ MORFOLOGIE 
Morfologické operace byly zařazeny do naší práce z důvodu, že jsou součástí 
sofistikovanějších metod, které se používají při segmentacích obrazů a také z důvodu, že 
jsou výpočetně méně náročné než předešlé aktivní kontury, což využijeme hlavně při 
implementaci algoritmů v programovém prostředí.  
V této kapitole si představíme základní pojmy, které se s morfologickými operacemi 
nejčastěji spojují a jejich znalost je nutná pro další návaznost a pokračování práce. Mezi 
nejzákladnější operace se řadí erose a dilatace, které tvoří stavební článek dalších metod, 
jako je například otevření a uzavření. 
Matematická morfologie byla původně používána pro zpracování pouze binárních 
obrazů, ale dnes již její aplikace lze rozšířit také na šedotónové obrazy. Nadále se budeme 
věnovat pouze zpracování binárního obrazu. Cílem morfologických operací je jednak 
kvantitativní analýza obrazu, zpracování obrazu, které spočívá hlavně v potlačení 
nežádoucího šumu, odstranění artefaktů v obraze, vyhlazování hran, ztenčení, nebo naopak 
zesílení hran a v neposlední řadě nalezení obrysů požadovaných objektů, které jsou pro 
naši práci stěžejní. V matematické morfologii je obraz chápán jako množina bodů a proto 
se při její aplikaci využívají množinové operace. [25] [33]  
4.1 Strukturní element 
Všechny používané množinové operace – průnik, sjednocení, doplněk, rozdíl, transpozice, 
inkluze – tvoří základ morfologických operátorů, které jsou lokální, a proto využívají 
masku, která se pohybuje po obraze. Tato maska (množina bodů) se nazývá strukturní 
element a tvoří základ morfologické analýzy. S použitím strukturního elementu 
vyšetřujeme vlastnosti zkoumaného obrazu.  
Strukturní element obsahuje určitý referenční bod, pod jehož pozici se do výstupního 
obrazu ukládá výsledek příslušné morfologické operace. Výsledek operace je především 
určen tvarem a velikostí elementu. Některé používané tvary a velikosti elementů jsou 
vyznačeny na Obrázku 12.  
 
 
Obrázek 12: Příklady strukturních elementů a jejich referenčních bodů. [40] 
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Referenční bod strukturního elementu může být kterýkoliv jeho prvek, avšak při 
provádění určitých operací je nutné znát pozici referenčního prvku, jelikož volba pozice 
může do značné míry ovlivnit výsledek dané operace. Strukturní elementy nejčastěji pro 
jednoduchost operací obsahují pouze jedničky a nuly, kdy jedničky tvoří aktivní prvky 
elementu. Rozmístění a počet jedniček v elementu musí být volen vždy s ohledem na 
konkrétní prováděnou operaci. [15] [25] [33] [34]  
4.2 Binární eroze 
Operace eroze je založena na porovnání strukturního elementu, který se pohybuje po 
obraze, se vstupním obrazem. Na základě tohoto porovnání je dosazena nula nebo jednička 
na pozici referenčního bodu strukturního elementu do výstupního obrazu. Tento postup lze 
zapsat následovně [25]: 
                                                                        (25) 
x značí prostorové souřadnice vstupního obrazu, na kterých se nachází referenční bod. 
   představuje strukturní element na pozici x. X je vstupní obraz a Y je obraz výstupní. 
Eroze je definována jako průnik množiny obrazu s množinou všech posunů strukturního 
elementu. 
Eroze provádí nevratné změny v obraze, jako například odstraňuje nadbytečné detaily, 
zmenšuje objekty, odstraňuje malé izolované objekty, vyhlazuje hrany, nebo rozděluje 
nežádoucí propojení. Změny provedené pomocí této operace jsou ireverzibilní a vedou k 
celkovému zmenšení obrázku. [25] [33] [34]  
 
Obrázek 13: Příklad binární eroze. [40] 
 
Na Obrázku 13 je naznačen postup binární eroze, kdy uprostřed je vyobrazen 
strukturní element s vyznačeným referenčním bodem. Výstupní obraz vpravo je získán tak, 
že pokud pod všemi aktivními prvky strukturního elementu, který je položený na vstupní 
obraz (vlevo), se nacházejí jedničky, tak na pozici referenčního bodu strukturního 
elementu je do výstupního obrazu zapsána hodnota jedna. [25] 
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4.3 Binární dilatace 
Dilatace je principiálně stejnou metodou jako eroze, pouze s odlišnou matematickou 
formulací [25]: 
                                                                        (26) 
Dilatace je definována jako sjednocení množiny obrazu s množinou všech posunů 
strukturního elementu, což znamená, že hodnota jedna je vložena do výstupního obrazu na 
pozici referenčního bodu strukturního elementu na pozicích x tehdy, pokud průnik 
aktivních prvků strukturního elementu a obrazu není roven prázdné množině.  
Dilatace stejně jako eroze provádí nevratné změny v obraze – zvětšuje objekty, 
vyhlazuje hrany, zaplňuje malé otvory v objektech, propojuje objekty. [33] [34] 
 
 
Obrázek 14: Příklad binární dilatace. [39] 
 
Na Obrázku 14 je naznačen postup binární dilatace, kdy je opět uprostřed vyobrazen 
strukturní element s vyznačeným referenčním bodem. Výstupní obraz vpravo je získán tak, 
že pokud alespoň pod jedním aktivním prvkem strukturního elementu, který je položený na 
vstupní obraz (vlevo), se nachází jednička, tak na pozici referenčního bodu strukturního 
elementu je do výstupního obrazu zapsána hodnota jedna. [25] 
 
4.4 Otevření  
Významnou a nezanedbatelnou nevýhodou předchozích operací eroze a dilatace je, že 
zásadně mění velikost objektu v obraze (zvětšení/zmenšení). Tuto nevýhodu se právě snaží 
eliminovat operátory otevření a uzavření, které se snaží zachovat původní tvar a velikost 
velkých objektů v obraze a zároveň odstraní objekty, které jsou menší než použitý 
strukturní element. Tyto operace jsou definovány právě pomocí dilatace a eroze.   
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Operace otevření je složena z eroze a následné dilatace, přičemž záleží na pořadí 
těchto operací. Zásadní vliv na filtraci obrazu má první použitá operace, druhá operace vliv 
filtrace nekompenzuje, slouží pouze k přibližné restauraci velkých objektů. Operace 
otevření filtruje objekty zevnitř, vyhlazuje a zaobluje hrany daného objektu, zjednodušuje 
strukturu objektů, rozpojuje objekty a zároveň maže malé předměty a čáry. Otevření je 
matematicky definováno následujícím vztahem a slovně lze vyjádřit jako sjednocení všech 
aktivních poloh strukturního elementu [25] [33] [34]:  
                                                                           (27)  
Na Obrázku 15 je naznačen proces operace otevření. Postup se dá vyložit tak, že 
pokud se pod všemi aktivními prvky strukturního elementu (uprostřed), který je položen na 
vstupní obraz (vlevo), vyskytují jedničky, tak do výsledného obrazu (vpravo) jsou vloženy 
opět jedničky pod všechny aktivní prvky strukturního elementu.  
 
Obrázek 15: Morfologická operace otevření. [34] 
 
4.5 Uzavření  
Operace uzavření je definována jako dilatace s následnou erozí. Od předchozí operace 
otevření se odlišuje v tom, že upravuje primárně pozadí objektů, funguje tedy jako filtrace 
objektu zvenčí. Úkolem operace uzavření je spojování blízkých objektů a zaplnění děr.  
Matematicky se dá uzavření vyjádřit takto [25]: 
                             
 
                                               (28) 
Jak již bylo zmíněno výše, na rozdíl od předešlých operací, je v tomto případě 
filtrováno pomocí strukturního elementu pozadí objektů. Z tohoto důvodu je vstupní obraz 
X převeden na množinový doplněk, na kterém jsou provedeny příslušné operace, a 
výpočtem doplňku je získán výstupní obraz. [33] [34] 
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 Obrázek 16 nám zjednodušeně naznačuje postup metody uzavření. Opět je uprostřed 
vyznačen strukturní element, vpravo se nachází výstupní obraz a vlevo obraz vstupní.  
 
 
Obrázek 16: Morfologická operace uzavření. [34] 
 
Postup zisku výstupního obrazu můžeme interpretovat tak, že pokud se pod všemi 
aktivními prvky strukturního elementu nachází prvky pozadí, tak prvky výstupního obrazu, 
které spadají pod aktivní prvky strukturního elementu, jsou nastaveny na hodnotu nula. 
[25] 
Matematická morfologie zahrnuje i další možné přístupy, jako je například Hit or miss 
transformace (tref či miň), kdy se jedná o operace, které identifikují speciální konfigurace 
pixelů v obraze, např. izolované pixely nebo koncové pixely u linií. Dalšími možnými 
operátory jsou Top-hats a Bottom-hats transformace. Všechny tyto operátory opět 
vycházejí z předešlých operací. [25] [34]  
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5 REALIZACE VYBRANÝCH METOD 
V PROGRAMOVÉM PROSTŘEDÍ  
Díky výše získaným teoretickým znalostem o vlastnostech a principech segmentačních 
metod, je v této kapitole popsán postup vytvoření programu pro segmentaci srdečních 
buněk z obrazů, detekci jejich kontury a následné měření kontrakce. Podstatou 
jednotlivých programů je vytvořit algoritmus, který bude schopen provést veškeré operace, 
od jednoduché úpravy obrazů, přes detekci kontury kardiomyocytů až po výsledné měření 
kontrakce shluku srdečních buněk.  
Pro detekci kontury kardiomyocytů v obrazech byly vybrány dvě segmentační metody 
- aktivní kontury a morfologické operace. 
Program je realizován v programovém prostředí MATLAB a pracuje s krátkými video 
sekvencemi – posloupnost několika desítek snímků, které jsme získali snímáním srdečních 
buněk pomocí konfokálního mikroskopu. Cílem snímání bylo získat video sekvenci živých 
srdečních buněk a následně v programovém prostředí detekovat jejich konturu. Na základě 
pohybu a změny tvaru buněk během video sekvencí, byla práce rozšířena o metodu, která 
měří právě kontrakci těchto buněk. Na Obrázku 17 jsou znázorněny vybrané, ještě 
neupravené snímky z video sekvencí, na kterých je následně provedeno příslušné měření.  
 
Obrázek 17: Ukázka zpracovávaných dat – kardiomyocytů. 
 
       Všechny použité video sekvence jsou ve formátu *.avi, který je jediným 
podporovaným formátem, který lze spustit pomocí funkce VideoReader v programovém 
prostředí MATLAB ve všech operačních systémech. Příkaz VideoReader rozloží videa na 
jednotlivá okna/framy, která potom pouští za sebou jako statické obrazy, tímto způsobem 
umožňuje širší možnosti v nastavení čtení video sekvencí.  
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5.1 Realizace aktivních kontur 
Algoritmus aktivních kontur je založen na minimalizaci energie křivky, která souvisí s 
hledanou hranicí objektu. Vlastní algoritmus aktivních kontur je založen na myšlence 
postupného hledání takové křivky v obraze, která má nejmenší energii. Vytvořený 
algoritmus rozvíjí křivku v iterativní chování, pomocí prohledávání jejího okolí, a hledá 
v něm body pro nastavení nové kontury, která bude mít menší energii než předchozí pozice 
kontury.  
Program pro výpočet aktivní kontury je realizován tak, aby detekoval hrany srdečních 
buněk a následně vypočítal jejich kontrakci za čas. Naše zpracovávaná data sice obsahují 
pouze jednu buňku, respektive shluk srdečních buněk, ale pro hodnocení video sekvencí 
s větším počtem buněk jsme vytvořili možnost manuálního zadávání bodů, kterými se 
ohraničí požadovaná oblast, kterou si takto definuje sám uživatel. 
Definování počátečních – inicializačních bodů kontury probíhá na statickém obraze, 
kde si uživatel libovolně do obrazu zadává body, které ohraničují jím požadovanou buňku, 
jejíž konturu chce získat. Jak již bylo řečeno výše, z tohoto důvodu je video rozděleno na 
jednotlivé snímky/framy, aby pro zjednodušení celého programu bylo možné tyto body 
zadat pouze do prvního snímku. Jakmile jsou totiž body v prvním snímku zaznačeny, dojde 
k jejich propojení a vzniku inicializační kontury, která se vlivem různých sil snaží 
přimknout k hraně objektu. Po dosažení hrany buňky v prvním snímku, dojde k uložení 
výsledné aktivní kontury, a tato kontura slouží jako výchozí křivka pro všechny následující 
snímky. Tímto způsobem omezíme nutnost zadávání bodů inicializační kontury do 
každého snímku, což by bylo uživatelsky velmi nepřívětivé.  
Důležité je, aby byl obraz před samotným zpracováním patřičně upraven, a tím jsme 
dosáhli co nejefektivnějšího, nejjednoduššího a nejrychlejšího měření. Pro předzpracování 
je použit převod barevného obrazu na šedotónový, čímž se sníží výpočetní náročnost a dále 
je obraz filtrován maskou, kterou si upravujeme dle individuálních požadavků – můžeme 
obraz rozmazat pro zisk  většího počtu homogenních ploch, popřípadě měnit jas obrazu. 
Pro vytvoření algoritmu na výpočet aktivních kontur jsme vycházeli z teoretických 
znalostí získaných na základě metody navržené pány Michaelem Kassem, Andrewem 
Witkinem a Demetriem Terzopoulosem (viz Kapitola 3).  
Dalším krokem programu je výpočet kontrakce srdečních buněk. Z důvodu nižší 
výpočetní náročnosti jsme zvolili nejjednodušší způsob a to výpočet plochy, kterou je 
ohraničena aktivní kontura. Plocha je počítána pro každý snímek, následně jsou hodnoty 
vyneseny do grafu, kde vidíme velikosti jednotlivých ploch pro každý snímek a tím i 
kontrakci buňky v čase.  Metoda je založena na počítání pixelů, které jsou ohraničeny 
křivkou. 
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5.1.1 Skladba navrženého programu 
Z důvodu několika kroků, které jsou potřeba pro vytvoření aktivních kontur, a následného 
výpočtu kontrakce je celá metoda pro přehlednost rozdělena na několik dílčích částí – 
načtení a úprava obrazu, manuální zadávání inicializačních bodů kontury, výpočet vnitřní a 
vnější energie kontury a výpočet kontrakce. 
Hlavní program AktivniKontury.m, slouží pro načtení video sekvencí a úpravu obrazu. 
Jak již bylo řečeno na začátku této kapitoly, všechny použité video sekvence v této práci 
jsou ve formátu *.avi. Uživatel si sám do programu zadá název videa, na které chce, aby 
byl algoritmus aplikován. Po spuštění programu dojde k načtení videa do programového 
prostředí, k tomu využíváme příkazu VideoReader, který nám do příslušné proměnné uloží 
veškeré informace o videu, jinými slovy vytvoří strukturu. Z této struktury následně 
získáme informace o počtu snímků, jelikož příkaz VideoReader rozkládá video na 
jednotlivé framy. Po načtení snímků je definována maska, která slouží pro jeho rozmazání, 
popřípadě pro změnu jasu obrazu, tomuto ovšem předchází převod obrazu na šedotónový 
typ, což zaručí snížení výpočetní náročnosti. Po načtení video sekvence a základní úpravě 
snímků následuje volání jednotlivých dílčích funkcí, které jsou důležité a potřebné pro 
samotný chod programu. Níže jsou jednotlivé funkce představeny. 
5.1.2 Vlastní funkce použité v programu 
V této podkapitole uvádíme jednotlivé funkce, které jsou nezbytné pro chod hlavního 
programu AktivniKontury.m a popisujeme jejich stručný význam. Pro tvorbu některých 
dílčích funkcí jsme vycházeli z teoretických poznatků, které jsou uvedeny v Kapitole 3. 
 NacistHada – první funkce, která je v programu přivolána slouží k zadání 
inicializačních bodů křivky do prvního snímku, kdy výsledná kontura, které vznikne, 
slouží jako výchozí pozice pro následující framy. Uživatel je vyzván, aby do snímku 
manuálně zadal body kolem buňky, které jsou poté rovnoměrně proloženy dalšími 
body, společně propojeny a takto vytvoří počáteční, inicializační konturu okolo 
objektu/buňky, který se snažíme z obrazu detekovat. Body se zadávají klikáním na 
levé tlačítko myši a ukončení je provedeno stisknutím tlačítka pravého.  
 
 Energie – tato funkce je nejobsáhlejší a výpočetně nejnáročnější. Slouží pro výpočet 
vnitřní a vnější síly, jejichž vlivem se aktivní kontura deformuje a tvaruje směrem 
k hranám objektu, který si přejeme detekovat. Volitelné parametry vnitřní síly 
kontrolují hladkost průběhu a tvarování samotné kontury směrem ke hraně objektu. 
Vnější síla je počítána z obrazových dat a také u ní je možné měnit několik parametrů. 
Změnou hodnot příslušných parametrů ovlivňujeme chování kontury a tudíž i samotný 
výsledek detekce.   
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 Plocha – poslední dílčí funkce slouží pro výpočet plochy pod získanou konturou 
buňky. Plocha se počítá pro každý snímek a je vykreslována do grafu pro lepší 
vizuální dojem uživatele. Pro její výpočet jsou použity MATLABovské funkce 
polyarea a polycenter, které nám do Command Window vypisují souřadnice 
pomyslného středu kontury a také plochu ohraničenou konturou – v pixelech. Tato 
funkce je převzatá z knihovny již předprogramovaných funkcí – Toolboxů.  
5.1.3 Vývoj algoritmu  
Jak již bylo několikrát řečeno, algoritmus aktivních kontur je založen na myšlence 
postupného hledání takové křivky, které má co nejmenší energii.  
Ve vytvořeném algoritmu, který se spouští pomocí hlavního programu 
AktivniKontury.m, je po načtení video sekvence a nezbytné úpravě obrazů nutné 
specifikovat a nadeklarovat počáteční – inicializační body kontury. V principu jde o to, že 
uživateli se zobrazí první frame, do kterého manuálně zadá několik bodů, které obklopují 
požadovaný objekt. Tyto body jsou poté rovnoměrně proloženy dalšími body, spojeny a 
vytvoří tak počáteční konturu okolo objektu. Algoritmus Energie následně rozvíjí křivku 
v iterativní chování pomocí prohledávání vnějšího a vnitřního okolí křivky. Body se 
v každé iteraci vyvíjejí a posunují v závislosti na minimalizaci energie kontury a také 
v závislosti na zadaných parametrech, to znamená, že každý bod tvořící konturu mění svoji 
pozici. Změna pozice jednotlivých bodů je závislá na okolí křivky, vnitřních a vnějších 
silách, které se počítají v každém kroku.   
Jakmile dojde k detekci objektu u prvního snímku, vzniklá kontura slouží jako 
startovací pozice pro následující snímky, avšak za současného snížení počtu iterací, aby 
bylo dosaženo co nejrychlejšího výpočetního času a odpadnutí manuálního zadávání bodů 
do každého snímku. Pro každý snímek a jeho detekovaný objekt je vypočten počet pixelů, 
které křivka obklopuje, výsledný graf značí kontrakci příslušného objektu/kardiomyocytu. 
V následující Kapitole 5.1.4 jsou zobrazeny výsledky, které jsme obdrželi z algoritmu 
aktivních kontur. V kapitole je také diskutováno nastavení jednotlivých parametrů a jejich 
vliv na průběh kontury a výslednou detekci hran objektu.  
Na Obrázku 18 je naznačen vývojový diagram, ze kterého vychází program pro 
výpočet aktivních kontur. 
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Obrázek 18: Vývojový diagram aktivních kontur. 
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5.1.4 Výsledky detekce kontury srdečních buněk 
Na obrázcích níže jsou vyznačeny výsledky, které jsme obdrželi pomocí algoritmu 
aktivních kontur. Výsledky jsou pro jednotlivé vybrané video sekvence a s různě 
nastavenými parametry.  
 Movie_07.avi: doba trvání videa 7s, celkový počet framů 95 
 
Obrázek 19: Ukázky výsledné kontury (Movie_07.avi). 
Na Obrázku 19 jsou vidět výsledky detekce kontury shluku buněk na vybraných 
snímcích video sekvence. Výsledná kontura je vyznačena červeně. Pro první snímek bylo 
použito 500 iterací a pro snímky následující pouze 30 iterací, je to již z dříve zmíněného 
důvodu, kdy výsledná kontura prvního snímku slouží jako výchozí pozice pro další snímky 
a tím snížíme výpočetní náročnost. Použitá video sekvence obsahovala 95 framů, z 
tohoto důvodu jsou zobrazeny pouze ukázky některých z nich.  
Při podrobnějším prozkoumání snímků a výsledných pozic kontury zjišťujeme, že 
metoda je v tomto případě relativně dost přesná a kontura shluku buněk je uspokojivě 
detekována. Jen v některých případech křivka přesně nenasedá na hranu objektu, tento 
nedostatek může být způsoben výraznými artefakty, které se v obraze objevují, a bohužel 
se jich nedokážeme zbavit, jelikož jsou součástí objektu. Jedná se o stíny při pravém okraji 
buňky – fixace buňky k povrchu.  
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Video sekvence, která byla použita, obsahuje shluk srdečních buněk, které se projevují 
určitou kontrakcí. Na základě detekce kontury objektu v každém snímku jsme schopni 
měřit plochu ohraničenou křivkou a získat tak graf kontrakce. Hodnota vypočtené plochy 
z každého snímku je vynesena do grafu a tvoří tak závislost velikosti plochy shluku 
srdečních buněk v pixelech na počtu snímků zvolené video sekvence. Takto vlastně 
získáme změnu velikosti plochy v čase.  
 
Obrázek 20: Graf kontrakce shluku buněk (Movie_07.avi). 
 
Obrázek 20 nám ukazuje výsledný graf kontrakce shluku srdečních buněk. Z křivky 
vidíme, že ke kontrakci a následné relaxaci dochází v relativně pravidelných intervalech 
s velmi podobnou silou kontrakce. Můžeme také pozorovat, že průběh začíná již v mírně 
stažené fázi shluku buněk – před maximální kontrakcí, která je následována relaxací. 
Jelikož víme, že použitá video sekvence má délku 7 sekund, můžeme z grafu vypočítat, že 
ke kontrakci dojde právě 8 krát během této doby, což po přepočtu znamená, že ke 
kontrakci dojde zhruba 68,5 krát za minutu.  
Z grafu můžeme také vyčíst maximální a minimální hodnotu plochy shluku buněk a 
takto můžeme získat procentuální změnu plochy relaxované buňky vůči kontrahované. 
V případě video sekvence Movie_07.avi, je max = 254268,2px a min = 251296,5 px. 
Změna plochy při kontrakci vůči relaxovanému stavu je pouhých 1,2%.  
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Data získaná z měření plochy jsou současně ukládána do datového soboru ve formátu 
*.xls, abychom mohli následně porovnávat úspěšnost měření kontrakce mezi jednotlivými 
vytvořenými metodami a snáze zjišťovat maximální a minimální velikosti ploch.  
Na základě pozorování a zkoumání bylo také zjištěno, že nejvhodnější způsob, který 
vede k přijatelným výsledkům je ten, kdy uživatel zadá inicializační body co nejblíže 
hranám objektu, avšak za současného vhodného nastavení všech parametrů. Tímto 
způsobem se podařilo konturu buňky nejlépe detekovat  
Obrázek 21 ukazuje případ, kdy body jsou zadány dále od hrany objektu. I když došlo 
k několika násobnému zvýšení počtu iterací a různému přenastavení parametrů, kontury 
objektů nebyly bohužel detekovány. Z tohoto důvodu byl algoritmus zastaven a nedošlo 
k výpočtu kontrakce. 
 
 
Obrázek 21: Vzdálené inicializační body (Movie_07.avi). 
 
Někdy se může stát, že body setrvávají na stejném místě, respektive v blízké oblasti 
(viz Obrázek 21). Tento nedostatek je způsoben nevhodným nastavením parametrů, kdy 
algoritmus sice nalezne v okolí bodů minimální energie, ale parametry nedovolí jejich 
pohyb a tak setrvává v lokálním minimu. 
Vhodné a zároveň ideální nastavení všech parametrů tak, aby detekce byla co 
nejpřesnější, je velmi složitý úkol. Při nastavení koeficientu α, který ovlivňuje elasticitu 
kontury, na velmi vysokou hodnotu, dochází k velkému smršťování kontury, což je 
nežádoucí. Naopak koeficient β by neměl být nastaven na nízké hodnoty, protože poté 
kontura tvoří pravé úhly. Vyvážené hodnoty všech dílčích parametrů vedou k správným 
detekcím, pro naši práci byly jednotlivé parametry stanoveny heuristicky a v programu 
jsou nyní defaultně nastaveny a mohou být individuálně měněny v závislosti na 
zpracovávaných datech.  
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Na další sérii obrázků jsou výstupy pro různé hodnoty jednotlivých parametrů – od 
změny počtu iterací a parametrů vnitřní síly, přes změnu váhovacích koeficientů pro složky 
vnější síly, až po změnu masky, která ovlivňuje rozmazání obrazu, nebo jeho jas.  
 
 
Obrázek 22: Nevhodné nastavení masky pro filtraci (Movie_07.avi). 
 
Na Obrázku 22 vidíme, že na výslednou detekci má vliv i předzpracování obrazu. Pro 
tuto video sekvenci byl změněn jas snímků a kontura objektu nebyla ohraničena, body opět 
skončily v lokálních minimech.   
Obrázek 23 naopak představuje vhodné předzpracování video sekvence, ale nevhodné 
nastavení koeficientů α a β (α = 0.2, β = 12.8) a odlehlé umístění inicializačních bodů. 
Takovýmto extrémním nastavením jsme nedosáhli požadované detekce. Body v první 
iteraci byly sice spočteny, ale jejich souřadnice byly natolik extrémní, že kontura nebyla 
vytvořena.    
 
Obrázek 23: Extrémní nastavení hodnot (Movie_07.avi). 
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 Movie_04.avi: doba trvání videa 11s, celkový počet framů 76 
 
Obrázek 24: Ukázky výsledné kontury (Movie_04.avi). 
Při důslednějším manuálním zadání počátečních bodů, dosahujeme kvalitních a 
uspokojivých výsledků. Bohužel tato skutečnost je poněkud uživatelsky omezující, ale pro 
přesnou detekci nezbytná.  
 
Obrázek 25: Graf kontrakce (Movie_04.avi). 
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Na Obrázku 26 je ukázána chybová detekce, kdy při nevhodném nastavení parametrů 
dochází k tvorbě nežádoucích smyček. Je to dáno tím, že tento standardně navržený 
algoritmus nedosahuje při složitějších tvarech a nepřesnému nastavení parametrů 
dostatečných kvalit a není schopen se přimknout k prudkým zlomům hranic objektu a 
vytváří proto falešné kontury či smyčky. 
 
 
Obrázek 26: Tvorba smyček (Movie_04.avi). 
 
 
Obrázek 27: Detail smyček (Movie_04.avi). 
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 kontrakce-28-5-2013.avi: doba trvání 50s, celkový počet framů 10 000 
 
Obrázek 28: Ukázky výsledné kontury (kontrakce-28-5-2013.avi). 
Obrázek 28 zachycuje aktivní konturu, která detekuje hranu pouze jedné izolované 
živé srdeční buňky. Jak je ze snímků zřejmé, detekce se nepovedla zcela úspěšně a kontura 
prošla přes hranu objektu do vnitřního prostoru buňky, kde setrvala, pouze s nepatrnými 
změnami, do konce měření. Algoritmus nebyl proveden celý, jelikož video sekvence trvá 
50s a obsahuje 10 000 snímků, z tohoto důvodu nebyl vykreslen ani výsledný graf 
kontrakce. Na Obrázku 29 jsou zobrazeny snímky získané ze stejné video sekvence, pouze 
s rozdílným nastavením parametrů, které výrazně ovlivnily chování křivky, která se 
přimkla k nežádoucímu objektu ve snímku. Avšak na druhou stranu lépe detekovala 
pravou stranu buňky. Opět se tu potvrzuje nutnost správného a individuálního nastavení 
parametrů. 
 
Obrázek 29: Nepřesné nastavení parametrů. (kontrakce-28-5-2013.avi). 
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5.1.5 Nevýhody algoritmu aktivních kontur 
Nevýhodou parametrického popisu křivky, který jsme zvolili pro zpracování dostupných 
video sekvencí, je fakt, že celý algoritmus je výpočetně velmi obtížný a extrémně časově 
náročný. Pro detekci kontury ve všech snímcích, v našem případě se jednalo o videa, která 
obsahovala od 76 do několika tisíc snímků, trval celý proces několik desítek minut, tento 
aspekt je z pohledu uživatele značně nepříznivý.   
Nepatrného snížení výpočetní náročnosti bylo dosaženo tím, že po výpočtu aktivní 
kontury a detekce buňky pro první snímek, byla výsledná křivka použita jako výchozí 
pozice pro následující snímky, za současného snížení počtu iterací pro snímky následující.  
Výsledky detekce také nejsou vždy přívětivé, jelikož je nutné měnit jednotlivé 
parametry v závislosti na konkrétních podmínkám testovaných obrazů a manuálně zadávat 
počáteční body kontury. Na druhou stranu, když se podaří vhodně zvolit parametry a 
pečlivě nadefinovat inicializační body, tak algoritmus přináší velmi uspokojivé výsledky.  
Křivka je v parametrickém přístupu popsaná několika body, které jsou spojeny po 
částech lineární křivkou. Během vývoje křivky se tyto body v obraze pohybují a po svých 
trajektoriích se blíží k ustálenému stavu. Problém nastává, pokud se od sebe např. body 
příliš vzdalují, výsledná křivka přestává být hladká a tím dochází ke ztrátě informace.  
Při nepřesné detekci kontury objektu, dochází následně ke špatnému výpočtu plochy, 
kterou je tato křivka obklopena. Tímto získáváme zkreslené a nepoužitelné informace o 
kontrakci objektu.  
Parametrický popis také neumožňuje příliš jednoduše měnit topologii křivky, což 
znamená, že nelze křivku rozdělit na dvě nebo více, popř. spojovat křivky v jednu.  
V následující kapitole (viz Kapitola 5.2) se budeme snažit eliminovat časovou a 
výpočetní náročnost a proto je pro výpočet kontury požadovaného objektu a kontrakce, 
využito znalostí o morfologických operacích, které významně snižují výpočetní čas oproti 
parametrickému zpracování křivky.   
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5.2 Realizace morfologických operací 
Z důvodu výpočetní náročnosti a uživatelské nepřívětivost parametrického popisu křivky, 
byl vyvinut algoritmus, který vychází ze znalostí matematické morfologie (viz Kapitola 4). 
Vytvořený program nám poskytuje stejné výsledky – detekci objektu v obraze a výpočet 
kontrakce buněk – jako algoritmus aktivních kontur, jen je viditelně rychlejší a pro 
uživatele jednodušší.  
5.2.1 Skladba navrženého programu 
Byl vytvořen program Cell, který v sobě obsahuje sled několika funkcí, příkazů a operací, 
jejichž výsledkem je zisk požadované buňky z obrazu a výpočet jejího obsahu. Po 
proběhnutí celého algoritmu získáme, díky výpočtu ploch pro každý snímek, graf 
kontrakce. Nyní se seznámíme s jednotlivými kroky algoritmu: 
 Na samém začátku je opět nutné zadat název video souboru, který chceme zpracovávat 
a který se současně nachází ve stejné složce jako program. 
 Po spuštění programu je video načteno do programového prostředí pomocí funkce 
VideoReader, která načte o videu veškeré informace a rozloží jej na jednotlivé snímky. 
V zápětí se uživateli zobrazí první snímek, ve kterém manuálním vkládáním bodů 
vybere oblast, jenž ohraničí objekt, který si přeje detekovat (viz Obrázek 30). 
 
 
Obrázek 30: Ohraničení oblasti zájmu. 
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 Poté je každý snímek filtrován a pomocí násobení obrazu s vytvořenou maskou je 
získána pouze ohraničená oblast zájmu (viz Obrázek 31), kdy oblast mimo masku je 
bílá.  
 
Obrázek 31: Ohraničená oblast zájmu po zpracování.  
 
 Následují kroky, které vycházejí ze znalosti matematických morfologií (viz  
Kapitola 4) a jejichž aplikováním získáme z obrazu požadovaný objekt/buňku. 
Následuje jeho převod na šedotónový typ a aplikace morfologických operací – 
otevření a uzavření. Tyto operace jsou provedeny pomocí dvojice příkazů, avšak 
nejdříve je potřeba nastavit masku operace pomocí funkce strel, která má dva 
parametry. První stanovuje tvar masky a druhý její velikost. Operace otevření je 
realizována příkazem imopen a uzavření pomocí funkce imclose.  
 
Obrázek 32: Operace otevření a uzavření. 
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 Po použití morfologických operací jsou ve snímcích zaplněny veškeré dutiny, které 
vznikly po provedení funkce imclose.  Tato operace je uskutečněna funkcí imfill.  
 Následně je aplikováno prahování metodou Otsu pomocí MATLABovské funkce 
graythresh. Tato funkce vypočítá práh pro každý dílčí obraz a vede k tomu, že oddělí 
buňku od pozadí. Poté pomocí funkce im2bw je obraz na základě získaného prahu 
převeden na binární. Nakonec je aplikována morfologická operace otevření pomocí 
funkce bwmorph a také jsou z obrazu odstraněny malé objekty (viz Obrázek 33). 
 
 
Obrázek 33: Detekovaný objekt v binární podobě. 
 
 Po zisku binární mapy snímku je vypočítána plocha pomocí funkce bwarea, která 
nám udává výslednou plochu v pixelech a je zároveň ukládána do datového souboru 
ve formátu *.xls. Pro lepší vizuální dojem je nakonec detekovaný objekt zobrazen 
barevně (viz Obrázek 34).  
 
 
Obrázek 34: Výsledek morfologických operací. 
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 Program také umožňuje alternativní zobrazení kontrakce vybraných bodů v polárním 
souřadném systému. Pomocí funkce bwboundaries jsou procházeny binární obrazy a 
hledány souřadnice pouze okrajových jedniček, které jsou zapsány do vektoru. Poté je 
vypočítáno těžiště plochy a počátek souřadného systému je do tohoto bodu posunut. 
Následuje převod do polárního systému pomocí funkce car2pol, kde každý bod buňky 
je určen poloměrem (vzdálenost od těžiště) a úhlem (v radiánech). Na základě počtu 
dílků je pole rozděleno do několika sektorů a stejném úhlu. V každém sektoru je 
nalezen první bod a vypočtena jeho vzdálenost od těžiště a zanesena do grafu. Tímto 
způsobem získáme graf v polárních souřadnicích, kde je můžeme pozorovat změnu 
pozice vybraných bodů v jednotlivých snímcích během video sekvence (viz  
Obrázek 35). 
 
 
Obrázek 35: Kontrakce shluku buněk v polárním souřadném systému.  
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5.2.2 Výsledky detekce srdečních buněk 
Na obrázcích níže jsou vyznačeny výsledky, které jsme obdrželi pomocí programu Cell, 
který detekuje objekt z obrazu pomocí morfologických operací a také vypočítává 
kontrakci. Výsledky jsou uvedeny pro jednotlivé vybrané video sekvence. Výhodou je, že 
uživatel nemusí měnit žádné vstupní parametry, je pouze nutné manuální označení oblasti 
zájmu. 
 Movie_04.avi: doba trvání videa 11s, celkový počet framů 76 
 
Obrázek 36: Výsledek segmentace shluku buněk– morfologické operace (Movie_04). 
 
 
Obrázek 37: Grafy kontrakce – morfologické operace (Movie_04). 
 
Jak je vidět na obrázcích výše, shluk buněk se podařilo velmi dobře detekovat a 
z obrazu vysegmentovat. Z grafu kontrakce je zřejmé, že ke stahu shluku buněk dochází 
v pravidelných intervalech a jeho velikost je také po celou dobu relativně shodná.  
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Obrázek 38: Polární souřadnice s více sektory (Movie_04). 
 
Obrázek 38 ukazuje záznam pohybu hranových bodů objektu v polárních souřadnicích 
při zvýšení počtu sektorů, na které je buňka rozdělena.  
Níže jsou představeny různé možnosti segmentace, například označení objektu velmi 
vzdálenými body a jeho vliv na výsledek detekce.  
 
 
Obrázek 39: Velmi vzdálené označení objektu – morfologické operace (Movie_04).  
 
Obrázek 39 ukazuje výsledek detekce objektu v případě, kdy ohraničení oblasti zájmu 
bylo velmi vzdálené od požadovaného objektu a zahrnovalo i rušení, které se ve snímku 
nachází – spodní levý roh. Jak je z výsledných snímků zřejmé, detekce shluku buněk sice 
proběhla, ale zároveň byl detekován i objekt, který představuje rušení. U některých snímků 
také došlo ke spojení obou objektů, tento jev je způsoben automatickým výpočtem prahu 
pro každý snímek, který je jedinečný.  
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 Movie_07.avi: doba trvání videa 7s, celkový počet framů 95 
 
 
Obrázek 40: Detekce shluku kardiomyocytů – morfologické operace (Movie_07). 
 
 
Obrázek 41: Graf kontrakce – morfologické operace (Movie_07). 
 
Dle dosažených výsledků, které jsou znázorněny na Obrázku 40 a 41, lze konstatovat, 
že se nám podařilo dosáhnout uspokojivých výsledků segmentace shluku kardiomyocytů 
z obrazu. Je však nutné podotknout, že výsledek detekce je také závislý na vhodném 
označení požadované oblasti, do které nebudou zahrnuty výrazné artefakty.  
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5.3 Porovnání navržených metod segmentace 
V této práci byly realizovány v programovém prostředí MATLAB dvě segmentační 
metody – aktivní kontura a matematická morfologie. Každá metoda je založena na 
odlišném principu zpracování obrazových dat, avšak s totožným konečným výsledkem. 
Nejprve byla navržena a realizována metoda aktivních kontur, což je vlastně 
definovaná křivka uvnitř obrazu, která mění své vlastnosti na základě interních sil – 
definovaných samotnou křivkou a externích sil – vypočítaných ze samotného obrazu. 
Během zpracování a návrhu algoritmu jsme narazili na několik problémů, které se týkaly 
samotné úpravy obrazu, přes programovou realizaci teoretických znalostí o křivce, až na 
definice jednotlivých parametrů, na jejichž základě se kontura po obraze pohybuje. 
Algoritmus aktivních kontur je velmi výpočetně náročný. Pro uživatele je též velmi 
nepříznivý fakt, že jednotlivé parametry aktivní kontury se musí přizpůsobovat 
podmínkám zpracovávaných dat. Na druhou stranu, pokud jsou nalezeny vhodné 
parametry kontury, získáváme velmi kvalitní výsledky detekce požadovaného objektu.  
Kvůli výpočetní náročnosti aktivních kontur byla do práce zařazena metoda 
segmentace, která je založena na morfologických operacích. Tento způsob detekce objektu 
z obrazu výrazně snižuje výpočetní náročnost při zachování kvality výsledků.  
Pokud bychom měli mezi sebou porovnat obě zpracovávané metody, tak je to velmi 
náročný úkol. Aktivní kontury přináší dobré výsledky z toho pohledu, že přesně obemykají 
požadovaný objekt – přesně kopírují jeho hrany, což je z pohledu přesné detekce a 
segmentace značně přínosné. Na druhou stranu přináší významné nevýhody, které 
spočívají v obrovské výpočetní náročnosti a také nutnosti přesného a velice citlivého 
nastavení všech dílčích parametrů.  
Matematická morfologie přináší razantní snížení výpočetní náročnosti za současně 
dobré kvality výsledků. U těchto operací však může docházet ke změně tvaru 
detekovaného objektu, který je způsoben použitými morfologickými úkony na obraz 
(dilatace, eroze, otevření, uzavření) a zároveň není přesně kopírována hrana objektu – 
výsledek je poněkud kostrbatý, což právě souvisí s výše zmíněnými operacemi a změnami 
tvaru objektu.  My jsme se v našem algoritmu snažili těmto nevýhodám vyhnout a citlivě 
nastavit jednotlivé kroky tak, abychom změny tvarů co nejvíce eliminovali.   
Pokud bychom měli volit kompromis mezi výpočetní náročností a úspěchem detekce, 
volili bychom metody založené na morfologických operacích, které zaručují nízkou 
výpočetní náročnost při obstojném výsledku. Vždy závisí na konkrétních požadavcích a 
cílech uživatele. 
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Jednotlivé algoritmy také obsahují výpočet plochy detekovaného objektu, kdy tímto 
způsobem můžeme měřit kontrakci buňky během video sekvence. Na základě výpočtu 
kontrakce by se daly jednotlivé algoritmy porovnávat – shodnost/odlišnost velikostí ploch 
jednotlivých snímků (viz Tabulka 1). Bohužel nemáme přesné hodnoty, abychom je mohli 
srovnat s našimi dosaženými a zjistit tak účinnost vytvořených algoritmů.  
Tabulka 1: Tabulka velikostí ploch pro vybrané snímky. 
 
Z uvedených výsledků v Tabulce 1 lze říci, že matematická morfologie (M.M.) má 
vyšší rozdíl mezi maximální a minimální plochou ve video sekvenci. Proto získáváme i 
vyšší procentuální rozdíl mezi relaxovanou a kontrahovanou buňkou. Důvod může být ten, 
že morfologické operace lépe reagují v každém snímku na jeho změnu plochy než aktivní 
kontury (A.K.), které se přizpůsobují objektu na základě parametrů a počtu iterací. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
Velikost plochy [px] 
 
 
Soubor 1. snímek 20. snímek 60. snímek 
Max Min 
Poměr  
kontrakce/relaxace 
A.K. Video_07 252396,9 253990,1 253181,3 254268,2 251296,5 1,20% 
M.M. Video_07 253435,1 259761,7 257150,5 261032,1 252445,8 3,30% 
 
  
      A.K. Video_04 254339,5 255917,7 254875,5 256040,8 253295,1 1,10% 
M.M. Video_04 252501 258450 255448,7 258292,5 252501 2,30% 
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ZÁVĚR  
Tato práce se zaměřuje na detekci kontury srdečních buněk s využitím metody aktivních 
kontur a matematické morfologie. Snímky biologických vzorků použité pro tuto práci jsou 
získány pomocí konfokální mikroskopie, které se věnuje úvodní část práce. 
Při závěrečném zhodnocení této diplomové práce jsme se v průběhu její tvorby 
seznámili s tematickou oblastí konfokální mikroskopie, možnými přístupy určenými k 
segmentaci obrazu a metodou detekce srdečních buněk pomocí aktivních kontur, která je 
stěžejní pro tuto práci. Při realizaci aktivních kontur jsme narazili na několik nevýhod 
z hlediska uživatelské přívětivosti – výpočetní náročnost a individuální nastavování dílčích 
parametrů. Z tohoto důvodu byla do práce zahrnuta další segmentační metoda – 
matematické morfologie, která by měla nevýhody aktivních kontur potlačit. 
Cílem dvojice segmentačních metod, které byly vybrány pro programovou realizaci a 
hlavně cílem této práce je nalezení požadovaného obrysu srdeční buňky/shluku srdečních 
buněk, aniž bychom dopředu zjišťovali pozici bodů reprezentujících hranici buňky. Tohoto 
cíle se nám podařilo v obou případech dosáhnout s relativně uspokojivými výsledky, i když 
každý způsob zpracování s sebou nese nějaké omezení – nastavování parametrů, nebo 
změna tvaru výsledného objektu. 
Díky detekci hran požadovaného objektu, v našem případě se jednalo o shluk 
srdečních buněk, jsme mohli práci dále rozšířit o měření plochy detekovaných buněk ve 
video sekvencích. Takto jsme získali kontrakci buněk, která může v praxi sloužit pro 
porovnání kontrakce například umělé srdeční tkáně se skutečnou lidskou tkání.  
Během tvorby práce jsme bohužel narazili na několik problémů a zjistili, že analýza 
mikroskopických dat a jejich segmentace je obtížná úloha. Je tomu tak, protože data jsou 
nepřesná i díky nedokonalým, i když v dnešní době neustále přesnějším mikroskopům. Při 
snímání buněk nelze zabránit vzniku různých artefaktů, které komplikují správnou detekci 
požadovaného objektu. Všechny tyto obrazové nedostatky negativně ovlivňují průběh 
segmentačních metod a výsledek, kdy může docházet k nežádoucí detekci úplně jiných 
oblastí v obraze, než uživatel požaduje. 
Kvůli vzniku artefaktů, velké variabilitě tvarů a jejich deformací, neexistuje 
univerzální algoritmus pro správnou a účinnou detekci, každý postup má své meze. Pro 
kteroukoli buňku/obraz je proto nutné speciální a individuální nastavení algoritmu. 
Možnosti dalšího vylepšení této práce by mohly spočívat v automatickém nastavení 
pozice inicializační kontury v obraze. Kontura by například mohla být miniaturní a uložena 
uprostřed obrazu a postupně se roztahovat až dosáhne hranic objektu, takto by se omezilo 
dosavadního manuálního zadávání oblasti zájmu, kde si přejeme detekovat.  
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OBSAH CD 
Přiložené CD obsahuje 
 text diplomové práce, 
 zdrojové kódy v programovém prostředí MATLAB, 
- navržený algoritmus pro aktivní kontury 
- navržený algoritmus pro matematické operace, 
 zpracovávaná data. 
